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　安全・安心・快適な交通社会を実現する上で，運転

支援技術の高度化が求められている．人間の高度な認知・

判断・操作を含む運転を自動化するためには，道路状況

を検出するセンシング技術はもちろんのこと，安全かつ

実用的な速度で障害物との衝突を回避する経路をリアル

タイムに生成する経路生成技術が重要となる．これまで

にポテンシャル法 1)をはじめ，数多くの経路生成手法が

提案されているが，著者らは Support Vector Machine（以

下，SVM）2)による経路生成手法に注目している．

　SVMは線形分類器の一つだが，カーネル関数と組み

合わせることにより非線形分類器に拡張できる．非線形

分類境界を生成できるため，滑らかな経路を生成する手

法として適している．また，SVMは分類境界から一番

近いデータまでの距離を最大化するマージン最大化とい

う基準に基づき分類境界を生成するため，障害物から一

定の距離を保ち，安全を確保した経路を生成することが

できると考えられる．分類器の中で比較的低コストかつ

高速に分類境界を生成できる点も，経路生成手法として

有効であると考えられる．

　これまで，ロボットや超小型電気自動車を用いた実証

実験により，低速度域における SVMによる経路生成手

法の有効性が示されている 3) 4)．運転支援技術として実

用化するためには，高速度域における有効性を示す必要

があるが，高速度域では応答性の高い制御が要求され，

正確に目標経路に追従することが困難である．また，追

従はできても車両横方向に過大な加速度（以下，横加速

度）が発生するという事態が予想される．安全・安心・

快適な運転支援システムの提供を目指す上で，乗員に不
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快感を与えないよう，横加速度の抑制は必要不可欠であ

る．

　本稿では，非線形 SVMの変数の一つであるパラメー

タ γに注目し，曲率補間等の後処理をすることなく横加

速度を抑制できるよう改良した SVMによる経路生成手

法を提案し，実車評価を通してその有効性を検証したの

で報告する．

　SVMは，Vapnikが 1960年代に考案した 2クラスの

線形分類器であり，1990年代にカーネル関数と組み合

わせ，非線形分類器へと拡張された．この拡張により，

現在，SVMは最も分類性能の優れた手法の一つと言わ

れている．

　サンプル xiとクラスラベル yi ∈ { ± 1}とで表される教

師データ S =((x1, y1),…,(xN, yN))が線形分離可能であると

するとき，その線形分類関数を，wを重み，bをバイヤ

スとして，

と定義する．f (x)=0を満たす点集合がクラスを分類する

超平面である．

　線形分類関数のパラメータをマージン最大化という基

準に基づき学習する．すなわち，超平面に最も接近する

サンプル（これをサポートベクターと呼ぶ）と超平面と

の距離 1⁄‖w‖ が最大となるような wを求める．マー

ジン最大化により SVMは高い分類性能を示す．マージ

ン最大化は，以下の制約付き最適問題に帰着される．

　式 (2)に Lagrangeの未定乗数を導入し，wにより微分

して得られる式を代入すると，

という双対問題に帰着する．ここで Cは，誤分類とマー

ジン最大化の関係を調整する正則化パラメータである．

　式 (3)に対しカーネルトリックを導入することにより，

非線形分類器へと拡張する．Fig. 1に示すように，非線

形変形により教師データを高次元特徴空間へと写像し，

写像先の高次元特徴空間において線形分類を行う．ただ

し，高次元特徴空間における計算は非常に複雑であるた

め，高次元特徴空間への写像を陰に定義するカーネル関

数 K (xi , xj)を用いると，式 (3)は，

とな る．本 研 究 で は，式 (5)に 示 す Radial Basis 

Function(以下，RBF)カーネルを用いた．

ここでγは，分布の半径を制御するパラメータである．

　SVMによる経路生成手法は，大きく分けて三つの

ステップからなる．自車両に取り付けられた各種セン

サから，Fig. 2(a)に示す周辺環境情報が得られたと

する．まず，取得された白線や障害物の位置を表す 2

次元点群 xi ＝ (x, y)を，自車両進行方向に向かって右

側のデータ ( yi =1)，左側のデータ ( yi = -1)のいずれか

にラベル付けする．次に，非線形 SVMを用いて，ラ

ベル付けされたデータ群 S =((x1, y1),…,(xN, yN))を教師

データとして，各点とのマージンが最大となる超平面

を求め（Fig. 2(b)），求めた超平面を自車両が走行す

る目標経路とする（Fig. 2(c)）．

2.  Support Vector Machineとは

3.  SVMによる経路生成手法

Fig. 1　Nonlinear SVM

(1)

(2)

(3)
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(5)
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4.1  制御パラメータγと超平面

　式 (5)の RBFカーネルにおいて，パラメータ γの値

を大きくすると，K (xi , xj)は急速に 0に近づき，xiの影

響を受ける領域が小さくなるため，サポートベクターの

数は増加する．逆に，パラメータ γの値を小さくすると，

K (xi , xj)は緩やかに 0に近づき，xi の影響を受ける領域

が大きくなるため，サポートベクターの数は減少する．

　サポートベクターは超平面の形状を構成する要素であ

ることから，サポートベクターの数が増加すると複雑な

形状，減少すると単純な形状の超平面になると考えられ

る．したがって，パラメータ γの値は，分類する対象の

特性，特に複雑さに応じて決定する必要がある．

4.2  制御パラメータγと経路曲率

　パラメータ γの値が目標経路（＝超平面）の形状にど

のような影響を及ぼすかを検証するため，Fig. 3(a)に示

す停止車両回避シーンの経路を複数の値により生成し，

目標経路とその曲率を比較した．SVMに与えた教師デー

タは，Fig. 3(b)に示すように，白線を表すデータは自車

両前方100mまでの範囲を1m間隔で抽出した計 200点，

停止車両を表すデータは車両の角 4点と各側面の中心 4

点の計 8点である．

　各値において生成された目標経路とその曲率の結果を

Fig. 4に示す．

　パラメータ γの値が小さくなるにつれて，停止車両回

避のためのオフセットを開始するタイミングが早く，白

線中心への復帰を終えるタイミングが遅い経路が生成さ

れた．その結果，オフセット中の経路は緩やかになり，

曲率は減少する．

　目標経路の曲率とパラメータ γの関係をさらに詳しく

検証するため，各目標経路の最大経路曲率を算出した．

Fig. 5にパラメータ γと最大経路曲率の関係を示す．パ

ラメータ γの値が大きくなるにつれて，最大経路曲率が

線形的に増加することを確認した．したがって，SVM

による経路生成手法において，パラメータ γの値を変化

させることにより，経路曲率を調整できると考えられる．

Fig. 2　Application of SVM to Path Planning

Fig. 3　Simulation Conditions

4.  制御パラメータγの影響

Fig. 4　Result of the Path Planning for Avoiding Collision 
with a Parked Vehicle
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　ところで，車両に発生する横加速度 (αlateral)は，通過地

点の曲率を p[/m]，通過速度を v[m/s]とすると，

と表される．つまり，速度が一定であれば，横加速度は

曲率に比例するということである．したがって，速度に

応じてパラメータ γの値を調整することにより，横加速

度を抑制し，さらには，横加速度に起因する乗員の不快

感を低減できると考えられる．

　パラメータ γの値を調整することにより，車両に発生

する横加速度を抑制できるか検証するため，停止車両回

避と車線変更の2つのシーンにおける実車評価を行った．

　SVMにより生成した目標経路に追従するにあた

り，後述の前方注視モデルに基づき目標操舵角を算出

し，目標操舵角と自車両の現在の操舵角との差分から，

ECU(Engine Control Unit)に与える電流指示値を算出

し，電動パワーステアリングモータを制御した．前方注

視モデルとは，Fig. 6に示すように，T秒後に自車両が

到達する可能性がある位置と目標経路との交点を注視点

とし，自車両の進行方向と，自車両の重心と注視点とを

結んだベクトルがなす角度を目標横滑り角とするドライ

バモデルであり，目標横滑り角から目標操舵角を算出し

た．

　また，本実車評価では，センサ誤差や認識誤り等といっ

た，経路生成の前処理段階の精度による影響を排除する

ため，各シーンに応じたマップ情報を保持し，自己位置

推定によりマップ上の自車両の現在位置を把握し，教師

データを作成，経路を生成した．自己位置は，車両上部

に固定した高分解能レーザレーダ（Velodyne社製），速度，

ヨーレートの情報に基づき推定した．Fig. 7に本実車評

価に使用した車両（Lexus GS430）を示す．

5.1  停止車両回避シーン

　Fig. 3に示す停止車両回避シーンを時速 50kmで実車

走行した．パラメータ γの値は，4.2の検証結果に基づき，

横加速度の抑制が期待できる 10，20，30とした．

　各値における車両軌跡と操舵角の推移，車両にかかっ

た横加速度の推移の結果を Fig. 8に示す．

Fig. 5　elation between Gamma and Maximum Curvature

5.  実車評価

Fig. 6　Driver Preview Model

Fig. 7　Test Vehicle (GS430)

Fig. 8　Result of Avoiding Collision with a Parked Vehicle

(6)
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　パラメータ γの値が小さくなるにつれて，早い段階か

ら停止車両を回避するよう操舵を開始し，回避後，緩や

かな操舵で白線中心へと復帰している．その結果，パラ

メータ γの値が 30の時には 0.24Gあった最大横加速度

が，10の時には 0.15Gに減少しており，パラメータ γの

値を調整することにより車両に発生する横加速度が抑制

されることを確認した．

　車両軌跡と目標経路を比較すると，パラメータ γの値

が 10の時は，白線中心復帰時にオフセットが発生して

いることを除き，目標経路に追従できている．しかし，

パラメータ γの値が大きくなるにつれて，停止車両回避

時のマージンが十分に確保できておらず，白線中心への

復帰が遅くなっており，目標経路から外れた軌跡を辿っ

ている．これは，ドライバ注視点が遠方で固定されてい

るため，急なカーブでは目標経路の内側を辿ってしまう

ドライバモデルによるショートカットが原因と考えられ

る．また，横加速度と，経路曲率から算出した理論値を

比較すると，目標経路と類似した軌跡を辿ったパラメー

タ γの値が 10の時も，理論値の最大横加速度は 0.03G

であったのに対し，観測された最大横加速度は 0.15Gで

あり，理論値から大きく外れている．したがって，より

正確に横加速度の抑制効果を確認するためには，経路追

従手法を検討する必要がある．

5.2  車線変更シーン

　Fig. 9に示す車線変更シーンを時速 50kmで実車走行

した．約 4秒で車線変更が完了する状況を想定し，白線

を表すデータを車線切り替え地点で 50mにわたって抽

出しない区間を設けた．それ以外の区間は，停止車両回

避シーン同様，1m間隔で抽出した．パラメータ γの値は，

10，50，100とした．

　各値における車両軌跡と操舵角の推移，車両にかかっ

た横加速度の推移の結果を Fig. 10に示す．

　当初，パラメータ γの値が小さくなるにつれて，早い

段階から車線を変更するよう操舵を開始し，緩やかな操

舵で隣の車線の白線中心へ復帰する軌跡を辿ると想定し

ていたが，目標経路の車線変更のタイミングに大きな差

はなく，パラメータ γの値を小さくしても，横加速度の

抑制には至らなかった．また，パラメータ γの値が 100

の時には，オフセットを開始した後，白線をまたいで白

線と平行に走行する区間を経て，車線を変更する目標経

路が生成されており，操舵角の推移を確認すると，短時

間に二度大きな操舵が観測されている．通常の運転では

可能性が低い操作であり，乗員に恐怖心を与えてしまう．

　このような目標経路が生成された原因として，白線を

表すデータを車線変更区間では抽出せずに作成した教師

データが，車線変更シーンに適していなかったためと考

えられる．したがって，SVMの超平面の形状とパラメー

タ γの関係を見直し，シーンに応じた適切な教師データ

を作成する方法を検討する必要がある．

　本稿では，SVMによる経路生成手法において，パラ

メータ γと経路曲率の関係に注目し，曲率補間等の後処

理をすることなく横加速度を抑制する手法を提案した．

その有効性を実車評価にて検証したところ，停止車両回

避シーンにおいて，パラメータ γの値を小さくすること

により，横加速度を抑制できることを確認した．

　一方で，生成した目標経路へ追従するために用いたド

ライバモデルに問題があり，目標経路に正確に追従でき

Fig. 9　Experimental Conditions

Fig. 10　Result of Lane Change

6.  むすび
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なかったことから，今後，より正確に横加速度の抑制効

果を確認するため，経路追従手法を検討した上で再評価

する．また，今回の実車評価では提案手法の有効性が確

認できなかった車線変更シーンについても，シーンに応

じた適切な教師データを作成する方法を検討し，再評価

する．
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